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关系嵌入和类协方差度量的小样本图像分类

赵　蕊，佘玉梅，白梦茹
（云南民族大学 数学与计算机科学学院，云南 昆明 ６５０５００）

摘要：在小样本图像分类的问题情景下，图像之间具有结构性、辨别性的特征关系还未被重视，图

像的特征关系匹配不足，导致特征嵌入不完善，度量效果不明显．为了关注图像特征之间的匹配
关系，通过关注单个图像的空间信息及匹配图像间的特征，实现度量嵌入特征的关系，提出基于

关系嵌入和类协方差度量的网络结构，通过自相关注意表示和交互相关注意来学习图像内和图

像间的特征关系．其中，将单个图像的基本特征表示映射成自相关张量，关注其中的通道空间信
息，学习图像张量内结构信息．而对于图像对，计算２个图像表示的互关联信息，并生成共同注
意，从而得到图像间具有判别性的关系信息．最后用马氏距离度量特征关系．经过大量实验验证
之后，在３个小样本基准数据集中评估，并与大量现有方法进行对比，结果显示网络结构对学习
特征间关系具有一定的有效性．
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　　小样本图像分类目的在于通过少量样本学习新
的视觉概念，通过极其少量的支持图像去学习特征

表示，并且用适合的方式使得目标类分类准确．然
而，模型在学习少量的标识数据时，由于样本的稀

疏，以及代表性样本的缺乏，有限的样本之间联系较

少，标志特征的匮乏都会成为模型拟合水平表现不

佳的原因，这些是小样本图像分类面临的困境．
与此同时，嵌入模型在小样本图像分类的问题

上，往往存在过拟合一些不相关的特征，而忽略具有

判别性质的特征，有关联的特征之间难以匹配，如何

运用特征的相关性便成为嵌入过程中值得关注的问

题．Ｒｏｂｅｒｔ等［４］提出在视觉任务中比起纹理特征，应

该重视包含视觉底层语义的形状特征，Ｃａｒｌ等［５］则

认为有监督的学习对特征语义层不太敏感，对同类

别的不同图片缺乏区分度．在受一些不匹配特征干
扰的情况下，用嵌入模型学习特征关系的全面信息，

是有一定难度的．
目前对于小样本图像分类的研究方法有很多分

类：基于元学习、基于优化、基于模型等［６］．本文是
基于度量的元学习方法，即在元学习结构的形式下，

对支持集样本数据学习嵌入，以此为元知识迁移到

查询样本并帮助其分类，其中的两个关键点便是嵌

入和度量模块的设计．
因此，本文在训练过程中通过设计嵌入模

型［１－２］和相似性度量［３］减少不相关特征对模型的干

扰，提升特征关系匹配的嵌入效果．从考虑相互关系
的嵌入模式出发，在相互关联的模式下，学习特征的

相关性，既学习图像自身的关注对象是什么，还要学

习图像与图像之间在空间位置的匹配特征，在此基

础下再形成嵌入，通过关注独立特征关系的马氏距

离进一步度量嵌入信息．
本文提出了一个关系嵌入和类协方差度量网

络，旨在进一步运用特征表示间的关系．首先运用自
相关注意表示，对带有结构信息的自相关张量分别

在通道和空间２个维度学习网络应该关注的对象和
位置，通过学习强调或抑制信息，有效地帮助网络内

的信息流［７］得到表示．再通过交互相关注意，将这
些表示的信息，通过整合到４维向量中并用４Ｄ卷
积匹配过滤几何不一致信息，筛选同类别信息，从而

形成关系嵌入信息．最终由度量模块对测试的样本



与类别之间进行相似度匹配，为了进一步度量特征

之间的关系嵌入，用类协方差矩阵估计类别特征的

马氏距离［８］度量特征关联．

１　相关工作

小样本图像分类．小样本图像分类是提供少量
图片样本然后对目标图像识别准确的过程，参与训

练的数量具有局限性，一些解决样本数量少的方法

被广泛应用到小样本分类中，如数据增强和正则化，

对于模型的过拟合有一定的缓解作用，但是却不能

够彻底解决数据量少的问题．目前主流的一些方法
主要分为２个分支，一个是元学习分支，基于度量的
方法，通过学习一个嵌入模型将图像信息映射到度

量空间，再由距离函数测量图像对之间的距离，根据

距离远近判断类别［９－１０］．基于优化的方法，在面对
数据量少而导致模型欠拟合严重的问题下，通过优

化模型当中的参数，使其具有良好的泛化能力［１１］．
基于模型的方法则是通过一些外部存储器组件等减

轻低数据状态下的训练负担，构建快速泛化的模

型［６］．另一个分支便是迁移学习，通过转移已经学
习过的相关任务中的知识，进而来改进新任务中的

表现．本文属于元学习分支下基于度量的方法，基本
思路是：给定训练的数据，从训练的数据中学习得到

嵌入空间，通过插值或者外推特征，将训练数据上训

练得的嵌入模型应用到不可见目标类上［１２－１３］，再由

固定的距离度量或者是可学习距离的网络度量出样

本间相似度，同类的距离近，相似度就高，反之相似

度低．
自相关，互相关．由Ｌｏｗｅ等［１４］提出局部自相似

描述子，通过描述尺度空间中的关键位置、关键点并

生成特定的特征向量．自相关通过测量局部的相似
程度来比对图像结构布局［１５］，通常被用作描述符，

被深度神经网络用来学习有效表示，本文受 Ｒｏｂｅｒｔ
等［４］和ＺＨＥＮＧ等［１６］对于空间结构特征看法的启

发，引入了一个自相关注意模块，与之前的自相关处

理模式不同的是：使用了通道相关，保留了特征向量

的丰富语义，并使用通道和空间注意，为图像识别提

供目标对象空间尺度更聚集的特征信息，利用这些

信息作为自相关张量，进而学习训练样本对象．互相
关的概念广泛用于通信信号领域，用于２个有关联
关系的变量或者信号上，通过相关函数测量相似度

程度．在图像视觉领域，支持或查询集中的测试图像
由于未经训练，因此特征很难关注到目标对象．也可
以理解为，对于包含多个对象的测试图像，特征会更

关注已经在训练集中出现过的参与训练的对象，而

忽略未经训练的对象，因此ＣＡＮ［１０］提出１种通过考
虑可见类和不可见类的样本中最相关的区域去提高

特征分辨力的方法．ＤＮ４［２］中，图像的局部特征在数
量较少的时候使用图像对图像的度量不如图像到类

的度量，所以提出基于局部描述符的图像到类的度

量去代替基于特征的度量．而本文的互相关是关注
特征之间的几何关系，利用４Ｄ卷积提炼互相关张
量，过滤掉几何不一致的相关信息，由此获得可靠的

注意信息，减轻训练过程中由于图像外观变化大导

致相关性不强的影响．
度量．通常在基于元学习设定的小样本分类的

任务下，训练类内的数量较少，会出现分类器优化困

难等问题．度量的目的是学习同类样本距离近且不
同类样本距离远的度量空间［１８］．度量方式的选择可
以根据样本特征的关注点去选择，对于独立特征的

度量方法可以选择欧氏距离、余弦距离等．但是这些
方法会忽略特征之间的相关性，而马氏距离计算向

量间的距离时，考虑到特征间的相关性，因此本文考

虑学习特征之间相关性的马氏度量，进一步从度量

函数关注特征的相关性．

２　小样本图像分类任务描述

通常情况下，小样本图像分类，使用的是任务训练

机制，一个任务Ｔ中包含支持集（ｓｕｐｐｏｒｔｓｅｔ）和查询集
（ｑｕｅｒｙｓｅｔ），每个支持集和查询集以Ｎ－ｗａｙＫ－ｓｈｏｔ
的形式分配，即每个集有Ｎ个类别，每个类别有Ｋ个样
本．在小样本分类时，从训练类Ｃｔｒａｉｎ中选取训练数据
Ｄｔｒａｉｎ训练优化模型，在测试类 Ｃｔｅｓｔ中，选取测试数据
Ｄｔｅｓｔ评估，其中Ｃｔｒａｉｎ和Ｃｔｅｓｔ不相交，训练数据的标签空
间与测试数据的标签空间也不相交，且均按照任务机

制分组．训练的时候，训练数据Ｄｔｒａｉｎ迭代采样每个任务
分组，让模型从支持集和查询集中学习映射，再用映射

去测试Ｄｔｅｓｔ中的查询集属于支持集的哪个类别．

３　模型介绍

关系嵌入和类协方差度量网络（ＲＥＣＭＮ：ｒｅｌａ
ｔｉｏｎｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓａｎｄｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｓｎｅｔｗｏｒｋ），可
以分为２个部分，第１部分就是关于嵌入模块的构
建，其中包含关注图像自身的自相关注意表示模块

和关注图像对之间关系的交互相关注意模块．第２
部分是度量嵌入向量的度量模块，根据不同类别的

协方差是不一致的，考虑使用类别相关的马氏距离

度量．整个网络架构图如图１所示．
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图１　ＲＥＣＭＮ网络架构图

３１　嵌入模块概述
嵌入模块由 ２个模块构成，自相关注意表示

（ＳＣＡＲ）和交互相关注意（ＣＣＡ）模块．首先，用特征提
取器对查询和支持图像提取基础表示，然后经过

ＳＣＡＲ模块，即基础表示先通过自相关计算形成张
量，再由带有通道空间注意机制的卷积块，将基础表

示转变为自相关表示Ｆ．其次ＣＣＡ模块对自相关表示
学习，分别生成支持和查询的共同注意映射 Ａｑ、Ａｓ，
对自相关表示Ｆ加权映射，最终得到图像嵌入ｑ和ｓ．
３２　自相关注意表示（ＳＣＡＲ）

自相关注意表示（ＳＣＡＲ：ｓｅｌｆ－ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｌａｔ

ｔｅｎｔｉｏｎａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）模块：转换自相关张量为带
有通道空间注意映射的结构相关的信息，进而给后

续的特征间关系匹配提供输入，由自相关计算、自相

关表示构成．整个过程为：从特征提取器得到查询图
片和支持图片的基表示，通过自相关计算得到张量，

后使用通道空间注意机制关注张量中关键区域信

息，并用卷积块降维以便被添加到基表示上，最终形

成关注自身信息的自相关表示对，为后续匹配特征

关系的ＣＣＡ模块提供输入．ＳＣＡＲ模块的实现如图
２所示．

图２　ＳＣＡＲ模块构图

３２１　自相关计算
对特征提取器得到的基表示 ｚ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ（Ｈ×Ｗ

×Ｃ代表基表示的维度），计算每个像素点的 Ｃ维
向量及其 ｘ轴，ｙ轴邻域向量的 Ｈａｄａｍａｒｄ积，将其
转为自相关张量Ｒ∈ＲＨ×Ｗ×Ｕ×Ｖ×Ｃ（Ｈ×Ｗ×Ｕ×Ｖ×Ｃ
代表张量的维度），由式（１）可以得出：

Ｒ（ｘ，ｐ）＝ ｚ（ｘ）
‖ｚ（ｘ）‖⊙

ｚ（ｘ＋ｐ）
‖ｚ（ｘ＋ｐ）‖

． （１）

其中的ｐ表示像素点 ｘ∈［１，Ｈ］×［１，Ｗ］的空间位
置，即ｐ∈［－ｄｕ，ｄｕ］×［－ｄｖ，ｄｖ］，沿着ｘ轴和ｙ轴

方向，像素点的空间范围为２ｄｕ＋１＝Ｕ和２ｄｖ＋１＝
Ｖ，Ｕ、Ｖ均为５．这样保留空间位置的形式，能够揭示
图像的结构模式，进而保留特征向量的丰富语义便

于学习关系．
３２２　自相关表示

为了进一步分析自相关张量 Ｒ中的空间结构
关键信息，分别对张量Ｒ在空间和通道两个维度提
取特征，通过卷积运算混合跨通道和空间得到张量

Ｒ′如图３，然后再沿Ｕ×Ｖ维应用一系列２维卷积．
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在对通道和空间维度用卷积提取特征时，对于

空间信息的聚合，普遍采用的是平均池化．Ｚｈｏｕ
等［１９］建议使用平均池化来有效地学习目标对象的

范围，ＷＯＯ等［７］则认为最大池化收集了关于独特对

象特征的重要线索，以推断更精细的通道式注意力．
而本文中ＳＣＡＲ模块结合２种池化，对自相关张量
Ｒ即使用了平均池化又使用最大池化最后输出张
量Ｒ′．

分别在通道和空间维度处理完特征后，沿Ｕ×Ｖ

维再进行卷积块ｇ（·）学习自相关模式，即使用通
道尺寸缩小的点向卷积层、变换的３×３卷积层和恢
复通道的点向卷积层组成卷积块逐步聚合局部相关

模式．最终将空间维数Ｕ×Ｖ降低到１×１，输出卷积
后信息与基表示就能保持一个维度结合，为了将学

习得到的注意映射信息聚合到基表示上，需要式

（２）计算得自相关表示Ｆ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃ，Ｚ为基表示：
Ｆ＝ｇ（Ｒ′）＋Ｚ． （２）

图３　对Ｒ跨通道和空间提取信息

３３　交互相关注意（ＣＣＡ）
交互相关注意模块（ＣＣＡ：ｃｒｏｓｓ－ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎａｌ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）：对自相关表示信息对进行关系匹配，并将
空间结构不一致信息筛除．模块由互相关计算，卷积
匹配，互注意加权组成．整个过程为：将 ＳＣＡＲ模块

学习完的自相关表示对作为ＣＣＡ模块的输入，进行
互相关计算，得到相关张量，并用４Ｄ卷积匹配筛选
相关张量中几何一致的特征，得到筛选后的匹配张

量用来计算注意映射，最终完成对自相关表示对的

关系嵌入．具体构架如图４所示．

图４　ＣＣＡ模块构图

３３１　互相关计算
首先对查询和支持自相关表示（Ｆｑ和 Ｆｓ∈

ＲＨ×Ｗ×Ｃ）用点向卷积层，将高维特征先降维得到表

示Ｆ^ｑ和Ｆ^ｓ，便于构建４维张量，利用特征间的余弦
相似度对点向卷积后的表示对构造四维张量 Ｃ∈
ＲＨ×Ｗ×Ｈ×Ｗ如式（３），便于后续２种表示之间进行特
征筛选，ｘ表示特征图上的空间位置，ｓｉｍ（·）表示
两个特征之间的余弦相似度：

Ｃ（ｘｑ，ｘｓ）＝ｓｉｍ（Ｆ^ｑ（ｘｑ），Ｆ^ｓ（ｘｓ））． （３）
３３２　卷积匹配

由于张量Ｃ包含了所有成对匹配的分数对，为
了消除不匹配信息进行特征筛选，采用卷积匹配过

程．在 ４Ｄ空间中，几何模式与输入图像中的平移是

等变的，如果图像被平移，匹配模式在４Ｄ空间也会
发生等量的平移［１７］．４Ｄ空间位置不影响匹配信息．
因此使用４Ｄ卷积处理相关图，过滤几何不一致的
相关，实现特征空间匹配的作用．

匹配过程通过带匹配核的４Ｄ卷积处理张量Ｃ．
卷积匹配ｈ（）由２个４Ｄ（３×３×３×３）卷积层组成，
卷积层之间插入批处理归一化和ＲｅＬｕ，第一个卷积
层产生具有匹配核的相关张量，由输入通道１增加
到Ｃｌ，通过消融实验最终设置为１６；第二个卷积层
将第一个卷积层得到的信息聚合为通道数为１的单

个４Ｄ相关张量Ｃ^＝ｈ（Ｃ）∈ＲＨ×Ｗ×Ｈ×Ｗ．４Ｄ卷积的维
度变化示意图如图５所示．
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图５　卷积匹配维度示意图

３３３　互注意加权

互注意加权从卷积匹配的张量Ｃ^中，生成查询
对支持的注意映射Ａｑ和支持对查询的注意映射Ａｓ，
注意映射表示查询与支持之间的相关权值，用于进

行关系嵌入．

Ａｑ（ｘｑ）＝
１
ＨＷ∑ｘｓ

ｅｘｐ（Ｃ^（ｘｑ，ｘｓ）
τ

）

∑ｘ′ｑ

ｅｘｐ（Ｃ^（ｘ′ｑ，ｘｓ）
τ

）

． （４）

式（４）中τ是个参数、ＨＷ表示张量Ｃ^的维度，可以
将其理解为将匹配分数变换为注意映射，即计算查

询图像中某个位置 ｘｑ与支持图像中某个位置 ｘｓ匹
配的平均概率．映射 Ａｓ计算方法也是相同的，仅对
式（４）中的查询图和支持图交换位置后计算出注意
映射．

为了获得最终的嵌入信息，要将注意映射分别

添加到自相关表示对．查询自相关表示 Ｆｑ∈Ｒ
Ｈ×Ｗ×Ｃ

乘以查询映射Ａｑ得到查询图像的关系嵌入ｑ：

ｑ＝∑
ｘｑ

Ａｑ（ｘｑ）Ｆｑ（ｘｑ）． （５）

类似对支持自相关表示进行映射得到嵌入ｓ，最
终实现支持图像的关系嵌入：

ｓ＝∑
ｘｓ

Ａｓ（ｘｓ）Ｆｓ（ｘｓ）． （６）

３４　度量
由于小样本分类任务特点是训练数据较少，会

加大模型过拟合的风险，降低模型的泛化性能．因此
在特征嵌入后，非参数化的分类模型相对降低了特

征提取器的训练难度，同时，也使得模型的结构更加

灵活，可以快速地识别新的类别［２０］．参考 ＢＡＴＥＮＩ
等 ［８］的方法，关注特定任务的独立特征间关系，用

特定于任务和类别的协方差矩阵，度量特征嵌入的

马氏距离．不同之处在于度量的向量是带有关系匹
配信息的，可以进一步度量特征关系．

通过使用固定的马氏距离 ｄｋ如式（７）进行度
量，其中ＱＴｋ是任务 Ｔ的类协方差矩阵，其中 ｋ表示
类别数．

ｄｋ（ｘ，ｙ）＝
１
２（ｘ－ｙ）（Ｑ

Ｔ
ｋ）

－１（ｘ－ｙ）． （７）

要求类协方差矩阵，需要对类内协方差矩阵和

类间协方差矩阵计算，用式（８）对任务内的所有类
计算类内协方差矩阵ＭＴｋ，而类间协方差矩阵 Ｍ

Ｔ对

支持集当中所有样本进行计算，其计算方法和类内

协方差矩阵类似．其中 μｋ表示类均值，Ｓ
Ｔ
ｋ表示支持

集的任务Ｔ中有 ｋ个标签的类别数．ｆＴθ（ｘｉ）表示 ｘｉ
查询集样本的特征嵌入，ｆ表示嵌入模型．最后再用
ｓｏｆｔｍａｘ函数评估样本相似程度．

ＭＴｋ＝
１
ＳＴｋ －１

∑
（ｘｉ，ｙｉ）∈ＳＴｋ

（ｆＴθ（ｘｉ）－μｋ）（ｆ
Ｔ
θ（ｘｉ）－μｋ）

Γ．

（８）
要求类协方差矩阵还需要正则化类内和类间协

方差矩阵．由于支持集的样本数量太少，比特征空间
维度小的多，为了保证可逆，使用式（９）正则化估计
器对每个任务的类内协方差矩阵 ＭＴｋ和任务间的类
间协方差矩阵ＭＴ进行正则化，并通过矩阵缩放系数
β和比例系数λＴｋ加权组合形成类协方差矩阵Ｑ

Ｔ
ｋ，其

中Ｉ为单位矩阵．而式（９）中λＴｋ是比例系数，可以由
式子（１０）计算得到．

ＱＴｋ＝λ
Ｔ
ｋＭ

Ｔ
ｋ＋（１－λ

Ｔ
ｋ）Ｍ

Ｔ＋βＩ． （９）

λＴｋ＝
ＳＴｋ

（ＳＴｋ ＋１）
． （１０）

３５　训练方式
大多方法是按照２阶段，先预训练，后情景训练

的训练方案［２１－２２］，然而这种方式比较耗时，本文则

选择比较省时的单阶段训练的方式［２３］．训练阶段由
两种损失来联合训练所提出的模型，基于锚点的分

类损失Ｌａｎｃｈｏｒ以及基于度量的分类损失Ｌｍｅｔｒｉｃ．
基于锚点的分类损失通过对查询集的基表示

Ｚｑ计算，指导损失模型对训练集Ｃｔｒａｉｎ中的查询图像
类别进行正确分类，由式（１１）计算得到，ｗＴｃ和 ｂｃ是
全连接层的参数：

Ｌａｎｃｈｏｒ＝－ｌｏｇ
ｅｘｐ（ｗＴｃｚｑ＋ｂｃ）

∑ Ｃｔｒａｉｎ

ｃ′＝１
ｅｘｐ（ｗＴｃ′ｚｑ＋ｂｃ′）

． （１１）

基于度量的损失是取训练集Ｄｔｒａｉｎ并将其分为Ｔ
个任务，每个任务由支持集和查询集组成．接着将划
分好的任务输入到嵌入模块中，计算支持集的类原

型ｓ．计算查询集中各个样本ｑｋ与支持集类原型间的

６３２ 云南民族大学学报（自然科学版）　　　　　　　　　　　　　　　　第３３卷



马氏距离ｄｋ，利用式（１２）计算Ｌｍｅｔｒｉｃ损失，其中Ｎ表
示类别数，ｋ表示样本数．

Ｌｍｅｔｒｉｃ＝－ｌｏｇ
ｅｘｐ（ｄｋ（ｓ

－
，ｑｋ））

∑Ｎ

ｎ＝１
ｅｘｐ（ｄｋ（ｓ

－
，ｑｋ））

． （１２）

最终损失由两部分组成，如式（１３），其中 λ为
平衡损失项的超参数：

Ｌ＝Ｌａｎｃｈｏｒ＋λＬｍｅｔｒｉｃ． （１３）

４　实验

４１　数据集
为了验证网络有效性，分别在３个小样本分类基

准上进行了实验：ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ、ＣＵＢ－２００－２０１１［２４］

和ＣＩＦＡＲ－ＦＳ．并对３个基准数据集都进行了训练、
验证、测试分组．ｍｉｎｉＩｍａｇｅＮｅｔ［１］是 ＩｍａｇｅＮｅｔ的一个
子集，共有６００００张图片，由１００个类组成，每个类有
６００个样本，将其中６４个类作为训练集、１６个类作为
验证集、２０个类作为测试集．ＣＵＢ－２００－２０１１（ＣＵＢ）
是一个包含２００个种类，１１７８８张图像的鸟类细粒度
分类数据集，分别将１００、５０、５０个对象类别用于训
练、验证、测试．ＣＩＦＡＲ－ＦＳ［２５］全称为ＣＩＦＡＲ－１００小
样本数据集，是来自于ＣＩＦＡＲ－１００数据集中的一个
子集，共包含１００个类别，将６４、１６、２０个类别分别组
成训练、验证、测试集，每个类别 ６００张图像，合计
６００００张３２×３２像素的彩色图像．
４２　实验细节

网络采用ＲｅｓＮｅｔ１２［２６］作为特征提取网络．对特
征提取网络输入空间大小为８４×８４的图像，特征提
取后的基表示 Ｚ∈Ｒ５×５×６４０为 ＳＣＡＲ模块的输入．
ＳＣＡＲ模块中自相关计算中 Ｕ、Ｖ维度参数均为５．
在ＣＣＡ模块里，采用４Ｄ卷积［２７］，为了减少内存量

和提高效率［１７］其核大小设置为３×３×３×３．互注意
加权模块计算注意映射时参数 τ的设置，在 ｍｉｎｉＩｍ
ａｇｅｎｅｔ，ＣＩＦＡＲ－ＦＳ，ＣＵＢ中分别设置为５，５，２．对于

Ｎ－ｗａｙｋ－ｓｈｏｔ，分别在类别数 Ｎ为５，Ｋ为１和５
个样本数量上进行训练．计算损失时用到的超参数
λ，在ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ，ＣＩＦＡＲ－ＦＳ，ＣＵＢ中分别设置为
０２５，０５，１５．
４３　实验结果

为体现本文所提出网络结构的有效性，分别在

２个基准数据集和一个细粒度数据集上进行实验，
结果如表１、２所示，与往年方法的准确性进行比较，
所有方法的特征提取网络均使用了Ｒｅｓｎｅｔ１２．

表１显示的是在ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ和ＣＩＦＡＲ－ＦＳ数
据集上对５－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ和５－ｓｈｏｔ任务进行实验，
可以看出本文的网络结构（ＲＥＣＭＮ），提升了小样本
图像分类的性能．与所列方法的最佳结果对比，在ｍｉ
ｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ数据集，１－ｓｈｏｔ任务中，比Ｃｏｓｉｎｃｌａｓｓｆｉｆｅｒ、
ＰｒｏｔｏＮｅｔ、ＭｅｔａＯｐｔＮｅｔ、ＭａｔｃｈＮｅｔ、ＣＡＮ、ＤｅｅｐＥＭＤ、
ＦＥＡＴ、Ｔｉａｎ等、ＤＳＮ、Ｋｉｍ等分别提高了 １９２４％、
１２２８％、１２０３％、１１５９％、１０８２％、８７６％、７８９％、
９８５％、１２０３％、９５９％．５－ｓｈｏｔ任务中，分别提高
１２０８％、８７３％、１０６３％、１３２７％、９８２％、６８５％、
７２１％、７１２％、１０４６％、６５６％．在ＣＩＦＡＲ－ＦＳ数据
集，１－ｓｈｏｔ的任务中比 ＰｒｏｔｏＮｅｔ、ＭｅｔａＯｐｔＮｅｔ、Ｄｅｅｐ
ＥＭＤ、Ｔｉａｎｅｔａｌ、ＤＳＮ、Ｋｉｍ ｅｔａｌ分别提高了
１４９９％、１４５９％、１２６１％、１３２９％、１４８９％、
１３６８％．５－ｓｈｏｔ任务中分别提高１０３５％、９５５％、
６９３％、６９５％、８７５％、８３６％．

表２显示的是在细粒度数据集ＣＵＢ上实验后与
一些先进方法的对比结果，可以发现在５－ｗａｙ１－
ｓｈｏｔ任务中分别比 ＰｒｏｔｏＮｅｔ、Ｃｏｓｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ、Ｍａｔｃｈ
Ｎｅｔ、ＦＥＡＴ、ＤｅｅｐＥＭＤ提 高 了 １７１３％、１５９２％、
１１３５％、９９５％、６０８％．在５－ｓｈｏｔ任务中分别提高
了１５４６％、１３２１％、１２８８％、１２１９％、８９８％．可见
无论在细粒度还是标准数据集上，本文所提出的网络

都有改进．

表１　ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ、ＣＩＦＡＲ－ＦＳ数据集 ５－ｗａｙ的分类结果 ％

网络
　　　　　ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ　　　　　 　　　　　ＣＩＦＡＲ－ＦＳ　　　　　

１－ｓｈｏｔ ５－ｓｈｏｔ １－ｓｈｏｔ ５－ｓｈｏｔ

Ｃｏｓｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［２８］ ５５４３±０８１ ７７１８±０６１ — —

ＰｒｏｔｏＮｅｔ［３１］ ６２３９±０２１ ８０５３±０１４ ７２２±０７ ８３５±０５

ＭｅｔａＯｐｔＮｅｔ［３２］ ６２６４±０８２ ７８６３±０４６ ７２６±０７ ８４３±０５

ＭａｔｃｈＮｅｔ［１］ ６３０８±０８０ ７５９９±０６０ — —

ＣＡＮ［１０］ ６３８５±０４８ ７９４４±０３４ — —
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续表１

网络
　　　　　ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ　　　　　 　　　　　ＣＩＦＡＲ－ＦＳ　　　　　

１－ｓｈｏｔ ５－ｓｈｏｔ １－ｓｈｏｔ ５－ｓｈｏｔ

ＤｅｅｐＥＭＤ［３５］ ６５９１±０８２ ８２４１±０５６ ７４５８±０２９ ８６９２±０４１
ＦＥＡＴ［３６］ ６６７８±０２０ ８２０５±０１４ － －

Ｔｉａｎｅｔａｌ［３８］ ６４８２±０６０ ８２１４±０４３ ７３９０±０８０ ８６９０±０５０
ＤＳＮ［３７］ ６２６４±０６６ ７８８±０４５ ７２３０±０８０ ８５１０±０６０

Ｋｉｍｅｔａｌ［３３］ ６５０８±０８６ ８２７０±０５４ ７３５１±０９２ ８５４９±０６８
（Ｏｕｒ）ＲＥＣＭＮ ７４６７±０４４ ８９２６±０２２ ８７１９±０２７ ９３８５±０１７

表２　ＣＵＢ数据集 ５－ｗａｙ的分类结果

网络 特征提取器 １－ｓｈｏｔ／％ ５－ｓｈｏｔ／％
ＰｒｏｔｏＮｅｔ［３１］ Ｒｅｓｎｅｔ１２ ６６０９±０９２ ８２５０±０５８

Ｃｏｓｉｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［２８］ Ｒｅｓｎｅｔ１２ ６７３０±０８６ ８４７５±０６０
ＭａｔｃｈＮｅｔ［１］ Ｒｅｓｎｅｔ１２ ７１８７±０８５ ８５０８±０５７
ＦＥＡＴ［３６］ Ｒｅｓｎｅｔ１２ ７３２７±０２２ ８５７７±０１４
ＤｅｅｐＥＭＤ［３５］ Ｒｅｓｎｅｔ１２ ７７１４±０２９ ８８９８±０４９
（Ｏｕｒ）ＲＥＣＭＮ Ｒｅｓｎｅｔ１２ ８３２２±０３７ ９７９６±００９

　　由表１和表２的实验结果可见，无论在细粒度
还是标准数据集上，ＲＥＣＭＮ方法均具有一定有效
性，即在小样本图像分类中，通过交叉式学习图像关

系的特征嵌入能够有效地促进学习特征间的关系，

提升特征匹配的性能，同时，通过引入学习独立特征

间关系的马氏距离，进一步增强了对交叉式特征嵌

入关系的度量作用．由此可知，学习图像特征间关系
对于小样本图像分类的嵌入模块和度量模块均很

重要．
４４　消融实验

ＳＣＡＲ模块的注意力机制消融实验．为了验证
通道和空间注意力对ＳＣＡＲ模块提取特征空间信息
的作用，在添加位置进行了消融实验．分别在 ＳＣＡＲ

模块的３个位置做了消融实验．
以在ＣＵＢ数据集上实验，５－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ任务

为例，由表３可看出，注意力机制在自相关计算的张
量Ｒ之后添加比在自相关表示的卷积块ｇ（·）后添
加和在 ２个位置均添加的效果分别高出 ０４２％、
０６７％，在２个位置处均添加的效果是比较差的，仅
７９０５％．因此，最终选择在自相关计算得到的张量
Ｒ之后添加．可以推断自相关计算之后的张量包含
的原始图像信息是最丰富的，张量中的结构信息对

于关注通道空间信息的注意力设计具有帮助效果，

能注意到更多初始的关系信息，有利于网络进一步

的学习特征．

表３　通道空间注意的位置影响

添加位置 数据集

自相关计算的张量Ｒ后 自相关表示的卷积层ｇ（）后 Ｒ与ｇ（）后 ＣＵＢ（５－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ）

√ ７９７２±０４３

√ ７９３０

√ ７９０５±０４４

　　ＣＣＡ模块的通道变化设计消融实验．为了验证
卷积匹配中通道数对模块的影响，在排除 ＳＣＡＲ模
块的影响下，对ＣＣＡ模块中卷积匹配的２个卷积层
的输入、中间、输出通道数进行消融实验，可以从图

５中看到卷积匹配的通道变化图．

设置方案（ａ）通过消融ＣＣＡ模块中所有可学习的
参数来检测非参数基线，用基表示Ｚｑ和Ｚｓ作为嵌入
信息直接参与关系度量．方案（ｂ）设置初始的３层通道
数量，验证了通道维度的初始设置有助于捕捉到互相

关信息．方案（ｃ）为ＣＣＡ模块互相关计算中，构建４维
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向量Ｃ∈ＲＨ×Ｗ×Ｈ×Ｗ时使用哈达玛积而不是使用余弦相
似度，保持维度的不变性，但耗费的时间更多，需要学

习的参数过多，效果不显著．方案（ｄ）则使用余弦相似
度构建四维向量，将卷积匹配输入、中间、输出通道设

置为１、１６、１，卷积匹配通道变化实验结果由表４所示，

在ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ、ＣＵＢ两个数据集上进行５－ｗａｙ１－
ｓｈｏｔ实验，ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ实验得到的数据并不是最佳
的．但是与最佳结果差异不大，同样设置在ＣＵＢ上是最
佳效果，因此考虑到计算时长和效果差异不大的因素，

选用方案（ｄ）作为卷积匹配的通道变化方案．
表４　ＣＣＡ模块卷积匹配通道数设计的影响

编号 卷积匹配中通道变化（输入层－中间层－输出层） ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ（５－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ）／％ ＣＵＢ（５－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ）／％

（ａ） 不设置 ６５７３±０１４ ７７７５±０５４

（ｂ） １－＞１－＞１ ６５７５±０５６ ７８０５±０４５

（ｃ） ６４－＞１６－＞１ ６６１８±０１２ ７８１０±０８７

（ｄ） １－＞１６－＞１ ６５９０±０２４ ７８４９±０７６

　　度量方式的对比实验．能够关注独立特征的度
量方式有许多种，余弦距离度量和马氏距离度量都

可以做到．因此，为了验证学习独立特征间关系的马
氏距离能够增强所提出的特征嵌入模式的效果，通

过比较关注独立特征不同度量方式的影响，来探讨

这些方法对交叉关系嵌入模型的差异性．这样做进
一步证实了最终选择的度量方法对于增强交叉关系

嵌入的有效性．因此在度量方式的选择上，对余弦距
离度量方式和关注特征之间关系的马氏距离度量方

式进行了对比实验．
对比的实验结果可从表５和表６中看出：在５

－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ任务中，ＣＵＢ数据集上由余弦距离作
为度量方式的７９４９％提升到马氏距离作为度量方
式的８３２２％，ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ数据集上由６７６％提高
到７４６７％，ＣＩＦＡＲ－ＦＳ数据集上由７４５１％提升到
８７１９％．同样的，在５－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ的任务中，ＣＵＢ
数据集上由余弦距离作为度量方式的９１１１％提升
到马氏距离作为度量方式的９７９６％，ｍｉｎｉＩｍａｇｅｎｅｔ
数据集上由８２５８％提升到８９２６％，ＣＩＦＡＲ－ＦＳ数
据集上由８６６％提升到９３８５％．

表５　余弦距离度量在３个基准数据集上的表现 ％

数据集 ５－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ ５－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ
ＣＵＢ ７９４９±０２１ ９１１１±０７１

ｍｉｎｉＩｍａｇｎｅｔ ６７６０±０５６ ８２５８±０２７
ＣＩＦＡＲ－ＦＳ ７４５１±０８ ８６６０±０５４

表６　马氏距离度量在３个基准数据集上的表现 ％

数据集 ５－ｗａｙ１－ｓｈｏｔ ５－ｗａｙ５－ｓｈｏｔ
ＣＵＢ ８３２２±０３７ ９７９６±００９

ｍｉｎｉＩｍａｇｎｅｔ ７４６７±０４４ ８９２６±０２２
ＣＩＦＡＲ－ＦＳ ８７１９±０２７ ９３８５±０１７

由此可见，能够学习独立特征之间关系的马氏

距离度量效果对带有关系嵌入的信息度量效果表现

更佳．由于每个数据集之间的样本分布是不一致的，
而数据集中的类内和类间也存在差异，因此能够学

习样本协方差矩阵差异的马氏距离对关系嵌入的信

息的度量效果带来很大的帮助．

５　结语

提出１种新的基于度量的小样本图像分类的网
络结构（ＲＥＣＭＮ），利用自相关注意表示筛选关注图
像自身的空间信息，结合交互相关注意匹配图像对

之间的几何一致信息，将其转换为注意映射并完成

关系嵌入，再由学习样本协方差矩阵差异的马氏距

离度量关系嵌入信息，最终在两个标准数据集和一

个细粒度数据集上均达到比较好的提升效果，对学

习特征间关系的研究在图片分类的应用上带来了非

常大的性能提升．但仍然还存在改进空间，在未来工
作中，还可以从样本分布对特征关系做进一步探究．
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